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摘 要： 资源描述框架图查询中，准确估计查询结果的大小是查询优化器中的关键步骤．已有方法忽略了该图
自身的不确定性以及子查询间的关联关系，无法有效估计结果．针对该问题，本文提出一种基于贝叶斯模型的基数估
计方法．该方法引入贝叶斯网络模型，挖掘出子查询内的属性依赖．同时，在这些属性依赖的基础上提出子网拼接方
法，计算出子查询间的影响因子．最后，利用以上信息准确估计出任意查询结果集的基数．实验表明：与已有方法相比，
本文方法的准确性提高１５％以上，性能没有大幅度下降．

关键词： 不确定资源描述框架图；查询处理；选择基数估计；查询优化

中图分类号： ＴＰ３０１ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１５）０９１７４５０５
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１５．０９．０１０

ＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎＱｕｅｒｙｆｏｒＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＲＤＦＧｒａｐｈｓ

ＺＨＡＮＧＤｅｎｇｙｉ，ＷＵＷｅｎｌｉ，ＯＵＹＡＮＧＣｈｕｆｅｉ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ，Ｈｕｂｅｉ４３００７２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： ＩｎＲＤＦ（ＲｅｓｏｕｒｃｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ）ｇｒａｐｈｑｕｅｒｙ，ａｃｃｕｒａｔｅｌｙｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅｑｕｅｒｙｒｅｓｕｌｔｉｓａｃｒｕ
ｃｉａｌｓｔｅｐｔｏｔｈｅｑｕｅｒｙｏｐｔｉｍｉｚｅｒ．Ｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｉｇｎｏｒｅｓｂｏｔｈｔｈｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｏｆＲＤＦｇｒａｐｈｉｔｓｅｌｆａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅ
ｔｗｅｅｎｓｕｂｑｕｅｒｉｅｓ，ｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｏｂｔａｉｎａｃｃｕｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄ
ｏｎＢａｙｅｓｉａｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌ．ＯｕｒｍｅｔｈｏｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒｓｕｂｑｕｅｒｉｅｓｔｏｄｉｇｏｕｔｔｈｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｉｎｓｕｂｑｕｅｒｉｅｓ．Ａｔｔｈｅｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｏｆｓｕｂｎｅｔｓｔｏｃｏｍｐｕｔｅ
ｔｈｅｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓｂｅｔｗｅｅｎｓｕｂｑｕｅｒｉｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅａｂｏｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏａｃｃｕｒａｔｅｌｙｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔ
ａｂｏｕｔａｎａｒｂｉｔｒａｒｙｑｕｅｒｙ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｏｕｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙｏｖｅｒ１５％ａｎｄｔｈａｔｔｈｅ
ｑｕｅｒｙｒｕｎｔｉｍｅｉｓｎｏｔｉｎｃｒｅａｓｅｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓａｒｔ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｕｎｃｅｒｔａｉｎＲＤＦｇｒａｐｈ；ｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ；ｑｕｅｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

１ 引言

资源描述框架的三元组数据形式为＜资源，属性，
描述＞（〈ｓｕｂｊｅｃｔ，ｐｒｏｐｅｒｔｙ，ｏｂｊｅｃｔ〉）．针对该图数据查询做
选择基数估计的方法［１～４］约分为三类：直方图法［１］、字符

集法［２］和概率估计法［３，４］．后两者的准确性要比直方图
法的高，但建立在各个子查询相互独立的假设之上，与实

际相互关联的查询图相悖，因此估计结果偏差过大．
同时，利用文献［５］的概率模型对确定数据进行建

模，建模后的输出包含大量的不确定顶点，同一资源的

一条边指向多个不同的值或者多个不同的其他资源，即

上述方法均忽略了 ＲＤＦ数据的不确定性［５，６］．因此，已
有方法无法得到准确的估计值．

针对于此，本文既考虑 ＲＤＦ图数据本身的不确定
性同时又不忽略子查询间的相互关联，准确估计出任意

查询结果的大小．本文工作如下：（１）为概率图子查询引
入贝叶斯网络［７］以挖掘其中的属性依赖，形成贝叶斯子

网；（２）提出子网拼接方法以计算子查询间的影响因子，
完成对任意查询的选择基数估计．

２ 问题定义

定义 １ ＲＤＦ概率图用三元组（Ｖ（Ｇ），Ｅ（Ｇ），
Ｓ（Ｇ））表示，其中，有：Ｖ（Ｇ）是顶点 ｖｉ的有限集，每个元
素都附有概率标签 ｌ（ｖｉ）；Ｅ（Ｇ）是边 ｅｉｊ的有限集，每个
元素都附有一个标签 ｌ（ｅｉｊ）；Ｓ（Ｇ）是一个有限集，包含
概率标签的具体信息．

定义２ 给定ＲＤＦ概率图 Ｇ′，查询语句 Ｑ，以及临
界值 ａ∈［０，１），概率图查询的定义为：找出满足条件
（１）和（２）的任意匹配子图 ＳＱｉ∈（ＳＱ１，ＳＱ２，…，ＳＱｎ），０＜ｉ
＜ｎ＋１．其中，（ＳＱ１，ＳＱ２，…，ＳＱｎ）∈Ｇ′，匹配条件为：（１）
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ＳＱｉ与Ｑ图模式匹配；（２）ＳＱｉ的出现概率Ｐ（ＳＱｉ）＞ａ．
定义 ２查询语句上表现为带 ａ的 ＳＰＡＲＱＬ（Ｓｉｍｐｌｅ

ＰｒｏｔｏｃｏｌａｎｄＲＤＦＱｕｅｒｙＬａｎｇｕａｇｅ）查询，如图１所示．
定义 ３ 概率图子查询表示为 Ｑｉ∈（Ｑ１，Ｑ２，…，

Ｑｎ），０＜ｉ＜ｎ＋１．其中，子查询集（Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｎ）是由
带 ａ的ＳＰＡＲＱＬ查询图 Ｑ划分后所得的集合．

子查询 Ｑｉ有两种类型，分别是星形子查询 Ｑｓ和线
形子查询Ｑｃ．子查询用属性描述，图１的子查询分别为
Ｑ′ｓ（ｇｒａｄｕａｔｅｄＦｒｏｍ，ｗｏｒｋｓＡｔ，ｗｏｎＰｒｉｚｅ，ｔｙｐｅ）和 Ｑ′ｃ（ｔｙｐｅ，
ｓｙｎｓｅｔＩｄ）．

３ 查询的基数估计

３１ 贝叶斯网络和条件概率表

贝叶斯网络［８］由两个部分组成，分别为有向无环

图和条件概率表．有向无环图的每个节点代表一个随
机变量，每条边表示一个概率依赖．每个变量对应一个
条件概率表 ＣＰＴ（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＴａｂｌｅ）．每个 ＣＰＴ

对应一个条件分布．假设 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）是变量性
Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ的元组数据．贝叶斯网络下的联合概率为：

Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（ｘｉ｜Ｐａｒｅｎｔｓ（Ｙｉ( )）） （１）

其中，Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）表示 Ｘ取某一组合值的概率，而
Ｐ（ｘｉ｜Ｐａｒｅｎｔｓ（Ｙｉ））对应于ＣＰＴ（Ｙｉ）的表目．
３２ ＲＤＦ概率图查询的贝叶斯网和条件概率表
３．２．１ 基础表的构造

构造基础表时，通过观察分析 ＲＤＦ图数据发现，所
有的三元组以组为单位对资源进行描述，即多个三元

组同时描述一个资源．因此，对于数据集 Ｒ中的每个资
源ｓ，都有紧密相关的字符集：

Ｓｃ（ｓ）＝｛ｐ｜ｏ：（ｓ，ｐ，ｏ∈Ｒ）｝ （２）
式（２）涵盖了 ｓ所有的 １ｈｏｐ星状关联属性和资

源．利用该公式为图１的星形子查询获取基础表，结果
如表１所示．表１的每条记录表示一个人的信息，每个
人都包含Ｓｃ（？Ｘ）中的４个属性．

表１ Ｓｃ（？Ｘ）＝｛ｐ｜ｏ：（？Ｘ，ｐ，ｏ∈Ｒ）｝基础表

？Ｘ ｇｒａｄｕａｔｅｄＦｒｏｍ ｗｏｒｋｓＡｔ ｔｙｐｅ ｗｏｎＰｒｉｚｅ

Ｘ１ ‘ＰｕｎｊａｂＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ′ ‘ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＩｎｓｔｉｔｕｔ′×０．９７ ‘ＳｈａｎｇｈａｉＰｅｏｐｌｅ′ ‘ＨｉｌａｌＩｍｔｉａｚ′
Ｘ１ ‘ＰｕｎｊａｂＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ′ ‘ＥｎｅｒｇｙＣｏｍｍｉｓｓｉｏｎ′×０．０３ ‘ＳｈａｎｇｈａｉＰｅｏｐｌｅ′ ‘ＨｉｌａｌＩｍｔｉａｚ′
Ｘ２ ‘ＮｅｗＹｏｒｋＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ′ ‘ＥｎｅｒｇｙＣｏｍｍｉｓｓｉｏｎ′ ‘Ｍｕｓｌｉｍｓｃｈｏｌａｒｓ′ ‘ＦｉｅｌｄｓＭｅｄａｌ′×０．３
… … … … …

同理，ＲＤＦ图数据中，所有的三元组亦可按属性进
行分组并描述不同资源，即属性（ｐｒｏｐｅｒｔｙ）相同的一组
三元组集．因此，给定属性 ｐ，有集合：

Ｓｃ（ｐ）＝｛ｓ，ｐ，ｏ｜ Ｓ， ｏ：（ｓ，ｐ，ｏ）∈Ｒ｝ （３）
或 ┐ Ｓｃ（ｐ）＝｛ｏ，ｐ，ｓ｜ Ｓ， ｏ：（ｓ，ｐ，ｏ）∈Ｒ｝ （４）
其中，式（３）的顺序是资源、属性、描述，即 ＳＰＯ，而式（４）
的顺序是ＯＰＳ．因此，Ｑ′ｃ的基础表为Ｓｃ（ｐ２）∪ ┐Ｓｃ（ｐ１）．

本文通过对数据进行预处理以实现基础表的快速

构建．因此，复杂度有两部分：一是预处理的复杂度；二
是线上开销．预处理部分，计算复杂度均为 Ｏ（ｎ）．而线
上构造时，星形子查询的复杂度为 ｌｏｇ（ｎ）．线形子查询
的开销为 Ｏ（ｍ·ｎ·ｌｏｇ（ｎ）），即 Ｏ（ｎ·ｌｏｇ（ｎ））．
３．２．２ 子查询的贝叶斯网构造

由文献［４］得到启发，本文利用文献［９］的条件独立
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ＣＩ测试算法（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅＴｅｓｔ）判断属性与
属性间的依赖关系．其中，引入相互信息以计算两属性
的关联．给定变量 Ｘ和Ｙ，Ｘ和Ｙ的相互信息Ｉ（Ｘ，Ｙ）的
定义为：

Ｉ（Ｘ，Ｙ）＝∑
ｘ，ｙ
Ｐｒ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ Ｐｒ（ｘ，ｙ）

Ｐｒ（ｘ）·Ｐｒ（ｙ） （５）

条件相互信息的定义为：

Ｉ（Ｘ，Ｙ｜Ｍ）＝∑
ｘ，ｙ，ｍ
Ｐｒ（ｘ，ｙ，ｍ）ｌｏｇ Ｐｒ（ｘ，ｙ｜ｍ）

Ｐｒ（ｘ｜ｍ）·Ｐｒ（ｙ｜ｍ）
（６）

其中，Ｍ表示某一基础表的属性集．当 Ｉ（Ｘ，Ｙ｜Ｍ）小于

临界值ε，Ｘ和Ｙ在Ｍ条件下有向分离（ｄｓｅｐａｒａｔｅｄ）．
贝叶斯网络构造算法包括三个步骤．步骤一主要

计算属性对之间的相互信息以衡量两者关联程度，利

用该信息画出初步的依赖图．图中不包含任何环．步骤
二主要在当前的图上为非有向分离的属性对添加依赖

边．而步骤三利用 ＣＩ测试检验图中的所有边，移除有向
分离边并确定依赖边的方向．构造算法中的参数ε，取

ε＜００５．
对基础表进行贝叶斯学习，子查询 Ｑ′ｓ（ｇｒａｄｕａｔｅｄ

Ｆｒｏｍ，ｗｏｒｋｓＡｔ，ｗｏｎＰｒｉｚｅ，ｔｙｐｅ）和 Ｑ′ｃ（ｔｙｐｅ，ｓｙｎｓｅｔＩｄ）的贝叶
斯网分别如图２（１）和图２（２）所示．

３．２．３ 子网拼接

本节为子查询的相邻属性构造基础表，并在此基

础上进行贝叶斯网络学习以确定依赖边的方向，然后

将此依赖边添加至子查询间，以完成子网的拼接．拼接
后，本节得到整个查询的属性依赖关系图．

图２进行子网拼接时，本文利用内存中已有表格构
造基础表 Ｓｃ（Ｑ′ｃ＝‘ｔｙｐｅ’）∪ ┐Ｓｃ（Ｑ′ｓ＝‘ｗｏｎＰｒｉｚｅ’），并
进行贝叶斯学习，学习结果如图３所示．图３中，子网拼
接步骤为 Ｑ′ｓ和Ｑ′ｃ之间添加了依赖 ｗｏｎＰｒｉｚｅ→ｔｙｐｅ，并对
ｔｙｐｅ的ＣＰＴ进行相应的更新．因为ｔｙｐｅ不再独立于ｗｏｎ
Ｐｒｉｚｅ．更新后，ｔｙｐｅ的ＣＰＴ如图３所示．
３．２．４ 基数估计的计算过程

本节的计算过程包含两部分，第一部分在不考虑

数据不确定性的情况下，估算最终结果的大小．第二部
分主要根据数据的不确定性对第一部分的估计值进行

修正．
第一部分计算子查询间的影响因子并利用该因子

估计查询结果的基数．图１的 ＳＰＡＲＱＬ查询 Ｑ′，估计结
果ｃａｒｄ（Ｑ′）的推导过程如下：
ｃａｒｄ（Ｑ′）＝ｓｅｌ（Ｑ′）·｜Ｒ｜

＝｜Ｒ｜·Ｐ（Ｑ′ｓ）ｕ·Ｐ（Ｑ′ｃ）
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＝｜Ｒ｜·∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
Ｐ（Ｑ′ｓｉ）·Ｐ（Ｑ

′
ｃｊ｜Ｑ

′
ｓｊ
）

（７）
Ｐ（Ｑｓ）＝Ｐ（ｇｒａｄｕａｔｅｄＦｒｏｍ，ｔｙｐｅ，ｗｏｒｋｓＡｔ，ｗｏｎＰｒｉｚｅ）

＝Ｐ（ｇｒａｄｕａｔｅｄＦｒｏｍ）·Ｐ（ｔｙｐｅ）·Ｐ（ｗｏｒｋｓＡｔ｜ｔｙｐｅ）
·Ｐ（ｗｏｒｋｓＡｔ｜ｇｒａｄｕａｔｅｄＦｒｏｍ）
·Ｐ（ｗｏｎＰｒｉｚｅ｜ｗｏｒｋｓＡｔ） （８）

Ｐ（Ｑ′ｃ｜Ｑ′ｓ）＝Ｐ（ｔｙｐｅ，ｓｙｎｓｅｔＩｄ｜ｗｏｎＰｒｉｚｅ）
·Ｐ（（ｓｙｎｓｅｔＩｄ｜ｔｙｐｅ）｜ｗｏｎＰｒｉｚｅ）
＝Ｐ（ｔｙｐｅ，ｓｙｎｓｅｔＩｄ｜ｗｏｎＰｒｉｚｅ）
·Ｐ（ｓｙｎｓｅｔＩｄ｜ｗｏｎＰｒｉｚｅ） （９）

其中，｜Ｒ｜为表１和表２聚合后的总记录数，ｉ和ｊ的值
表示因变量？Ｚ、？Ｒ或？Ｙ的一组属性实例．

第二部分，本文在计算ｓｅｌ（Ｑ′）＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
Ｐ（Ｑ′ｓｉ）·Ｐ（Ｑ

′
ｃｊ

｜Ｑ′ｓｉ）的过程中，获取每个匹配子图的出现概率，一旦出

现 Ｐ（Ｑ′ｓｉ）·Ｐ（Ｑ
′
ｃｊ
｜Ｑ′ｓｉ）＜ａ，默认将该实例图的出现概率

置零．

４ 实验与评价

４１ 实验设置

本实验所用数据集分别为：ＬＵＢＭ，ＤＢＬＰ和 ＹＡＧＯ．
同时，本节分别为三个数据集设计查询．实验对照对象
有基于字符特征的估计方法［２］，记为 ＣＳ以及基于概率
框架的选择基数估计［４］，记为ＰＦ．本文方法记为ＮＣＮ．
４２ 准确性评价

本节实验主要测试关联子查询对估计准确性的影

响．实验结果如图４．图中，Ｘ坐标轴表示查询语句集，Ｙ
轴表示相对误差 ＲＥ（ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ）的值．其中，ＲＥ（ｓｅｌ，
ｓｅｌ′）＝｜ｓｅｌｓｅｌ′｜／ｓｅｌ，ｓｅｌ（Ｑ）是真实值，ｓｅｌ′（Ｑ）是估计值．
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图４（ａ）、４（ｂ）、４（ｃ）是线形查询上的对照实验．由
于ＮＣＮ和 ＰＦ均用严谨的数学方法计算估计值，而 ＣＳ
仅通过对部分相连属性进行预存储以获取结果，因此，

ＮＣＮ和 ＰＦ的准确性均高于 ＣＳ的．同时，ＮＣＮ不仅考虑
子查询内的属性依赖，还准确计算子查询间的影响，所

以，ＮＣＮ的准确性最高．图４（ｄ）、４（ｅ）、４（ｆ）的星形查询
中，ＮＣＮ在准确性上仍高于其他两种办法．但是，ＣＳ的
准确性与ＰＦ的几乎持平，甚至高于后者．该现象的主
要原因在于 ＣＳ主要针对星形查询而设计，因此，ＣＳ的
准确性比ＰＦ的高．最后的一组图的结果几乎是前面综
合．
４３ 性能评价

本组实验分别测试３种查询在不同数据集上分别
使用ＰＦ、ＣＳ和ＮＣＮ所需的估计时间，结果如图５所示．

图５中，ＣＳ所需的时间在一定范围内随机出现，时
高时低，ＮＣＮ与ＰＦ测试结果几乎同一曲线且 ＮＣＮ时间
略长．与ＮＣＮ高出 ＰＦ的准确性相比，ＮＣＮ的估计时间
是可接受的．

５ 结论

本文为不确定概率图查询提供了可用于查询优化

的基数估计方法．对于任意查询，我们引入贝叶斯模
型，提出模型拼接方法以计算子查询间的影响因子，同

时，利用该系数完成对查询的选择基数估计．最后，我
们设计实验以评价本文方法．实验表明，本文方法高效
准确完成不确定图查询的选择基数估计．
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